Algoritos | — Regressao Linear
Multipla

Bem-vindos a nossa jornada pelo fascinante mundo da Regressao Linear
Multipla! Vamos descobrir como este poderoso método estatistico pode
transformar dados em previsoes valiosas.

Juntos, desvendamos os segredos por tras das relagdes entre variaveis que
impactam nosso dia a dia. Vocé esta pronto para essa aventura?
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Objetivos da Apresentacao

E Entender a RLM

Desvendar os conceitos fundamentais para dominar esta técnica
poderosa.

|2 Diferenciar de regressao simples

Conhecer as vantagens de usar multiplas variaveis nas suas analises.

@ Explorar aplicacdes reais

Ver como esta técnica resolve problemas em economia, saude e mais!

[2

Praticar com R e Python

Aprender a implementar modelos em linguagens de programacao
populares.




O que € Regressao Linear?

Conceito Fundamental

Um método para prever valores de
uma variavel a partir de outras. Vocé
consegue descobrir padroes
surpreendentes nos seus dados!

Relacéo Linear

Busca uma linha reta que melhor se
ajuste aos dados. O formato mais
simples de modelagem preditiva.

Base para Analise

Ferramenta estatistica fundamental
que abre portas para analises mais
complexas. O primeiro passo na
jornada analitica!



Diferenca: Linear Simples vs

Multipla

Regressao Linear Simples

Usa apenas uma variavel
independente para fazer previsoes.

Exemplo: Prever preco de imovel
usando apenas a area.

Representada por uma linha em um
grafico bidimensional.

Regressao Linear Mdltipla

Utiliza duas ou mais variaveis
independentes.

Exemplo: Prever preco usando area,
nuamero de quartos e localizagao.

Representada por um plano ou
hiperplano em multiplas
dimensoes.

Simple Linear
Regression

Multiple Linear
Regression
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Importancia da RLM

Economia

Analise fatores que
influenciam
crescimento econémico
e rendimentos.

%

Decisbes
Complexas

Tome decisdes mais
informadas
considerando muitas
variaveis
simultaneamente.

A

Saude

Estude como diferentes
variaveis afetam
resultados de
tratamentos.

Ciéncias Sociais
Compreenda
fendmenos sociais e

comportamentais com
multiplos fatores.



Terminologia Essencial

Variavel Dependente (Y)

@ O que queremos prever ou explicar

Variaveis Independentes (X, ..., Xp)

Fatores que usamos para prever Y

_ Coeficientes Beta (3)

Quanto cada X influencia Y

Dominar estes termos € o primeiro passo para entender a RLM! Vamos usa-los em todos os exemplos e aplicacdes que veremos a
sequir.



O Modelo Matematico da
RLM

Ve Equacao Base
Y=Bo+B:X;+...+BXp €

: Componentes
(x)

B, (intercepto), Bi (coeficientes), € (erro)

Representacéao
Geomeétrica

Hiperplano em espaco
multidimensional

Esta equacao é a esséncia da RLM! Ela nos permite quantificar precisamente
como cada variavel independente influencia nossa variavel de interesse.




Pressupostos da RLM

Independéncia

Linearidade |
~ . . Observacdes nao devem influenciar
Relagao entre variaveis deve ser linear 320 umas 3s outras
Normalidade -
& Homocedasticidade
Residuos devem seguir distribuigao (1D o (e T g (e
normal

Esses pressupostos sdo fundamentais! Quando cumpridos, garantem que nosso modelo seja confidvel e preciso em suas previsdes.



Interpretacao dos
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J : — Avalia quanto cada X explica da variagcao de Y
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Exemplo Concreto

Variavel Coeficiente
Intercepto 50.000
Area (m?) 2.000
Quartos 15.000
Localizagao 30.000

Interpretacao

Valor base de um
imovel

Cada m? adicional
aumenta RS 2.000

Cada quarto
adicional aumenta
RS 15.000

Localizacao
premium aumenta
RS 30.000
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Aplicacdes Classicas

Education (O]

Economia

Previsao de renda com base
em escolaridade, experiéncia
e idade. Vocé pode entender

fatores de desigualdade
social!

Educacéo

Saude

Previsao de pressao arterial
considerando idade, peso,
género e habitos. Possibilita
medicina preventiva!

Analise de desempenho académico por horas de estudo, qualidade do
sono e métodos didaticos. Transforme sua aprendizagem!



Construcao do Modelo: Passos

Coleta de Dados

Reuna dados relevantes para seu problema. Quanto melhor a qualidade dos dados, mais
preciso sera seu modelo!

Analise Exploratdria

Examine seus dados para compreender padroes iniciais. Vocé descobrira insights
surpreendentes nesta fase!

Escolha de Variaveis

Selecione as variaveis independentes mais relevantes. Este passo € crucial para o
sucesso do seu modelo!

Construcdo do Modelo

Ajuste o modelo matematico aos dados. E aqui que a magia acontece!
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Limpeza de Outliers

Identifique e trate valores
extremos que podem distorcer
seu modelo. A precisao depende
disso!

Use métodos como o critério Z-
score ou percentis para detecta-
los.

Normalizacéo

Preparacao dos Dados

Dados Faltantes

Decida como lidar com valores
ausentes em seu conjunto de
dados. Nao deixe lacunas!

Opcoes: remocao, imputagao
pela média, moda ou técnicas
avancadas.

Padronize suas variaveis para comparagoes justas. Isso coloca todas no

mesmo nivel!

Transforme os dados para escala de 0-1 ou Z-score para melhor

interpretacao.



} Selecao de Variaveis

\ A\ Forward Selection

L( 2 : - Comece sem variaveis e adicione uma por vez, mantendo
= Variable sleldon ) >

= apenas as S|gn|f|cat|vas.

( lasso, ) 4
% Backward Elimination

(ﬂdg& fegl'essmn) ﬁ Comece com todas as variaveis e remova as menos
significativas uma por vez.
% (ot siecion ) &~

ik | Combine métodos forward e backward, testando adicao e

) remogdo em cada etapa.
( best predictors )

=) Stepwise

9 Critérios de Selecao

Use AIC, BIC ou p-valores para decidir quais variaveis manter no
modelo.



Estimacao dos Coeficientes

Método dos Minimos Obictivo
Quadrados !

lﬁ Reduzir ao maximo a diferenga entre

Encontra coeficientes que minimizam a ,
valores previstos e observados.

soma dos quadrados dos erros.

Interpretacéo Calculo

Entenda o significado pratico dos Usa algebra linear para determinar
valores encontrados. valores 6timos de B.



Solucao Algebrica

Formulacédo Matricial

®

Y=XB+e

Estimador de [3
B = (XX)-'X'Y

Implementacéo

Computacional
<[>
Softwares resolvem

automaticamente estas equagc")es

Nao se assuste com estas formulas! Os programas fazem o trabalho pesado
para vocé. O importante é entender o conceito por tras delas.




Software: R
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O R é uma ferramenta poderosa e gratuita para analise estatistical Com
poucas linhas de cédigo, vocé pode criar modelos sofisticados e analisar
seus resultados.
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Software: Python

# Regressao Linear Mdltipla com Python

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression

# Carregar dados
dados = pd.read_csv('imdveis.csv')

# Definir variaveis X e 'Y
X = dados[['area’, 'quartos’, 'localizacao']]
y = dados['preco']

# Criar e ajustar modelo
modelo = LinearRegression()
modelo.fit(X, y)

# Coeficientes
print('Intercepto:’, modelo.intercept_)
print('Coeficientes:', modelo.coef_)



Interpretacao dos Resultados

Variavel Coeficiente Erro Padrao p-valor
Intercepto 45.230 12.500 0.001
Area (m?) 2.150 0.320 <0.001
Quartos 12.800 3.450 0.002
Localizagéao 32.600 5.780 <0.001

Esta tabela revela que todas as varidveis sao significativas (p-valor < 0.05). A localizagdo tem o
maior impacto no preco dos iméveis!




Significancia Estatistica dos
Coeficientes

0.05 <0.001

Nivel de Significancia p-valor muito baixo
Limite comum para rejeitar a Forte evidéncia de que o coeficiente
hipétese nula é diferente de zero

2.0

Valor t critico

Aproximadamente, para testes com
95% de confiancga

Quanto menor o p-valor, mais confiantes estamos de que a variavel realmente
influencia o resultado! Nao se contente com correlacdes fracas.




Avaliando a Qualidade do

Ajuste

R2 (Coeficiente de
Determinacio)

Medida entre 0 e 1 que indica
quanto da variacao de Y € explicada
pelo modelo.

R2 = 0.85 significa que 85% da
variacao em Y é explicada pelas
variaveis independentes.

Quanto mais proximo de 1, melhor o
ajuste do modelo!

R? Ajustado

Versao modificada do R? que
penaliza o excesso de variaveis.

Mais adequado para comparar
modelos com diferentes nimeros
de preditores.

Evita o problema de superajuste
quando acrescentamos muitas
variaveis.
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“Educational Visuallzation”

. Andlise de Residuos
N e H |~ O que sido Residuos? @ Importancia da Andlise
/\ g i i 4 Diferencas entre valores Verificar se os pressupostos
LAl observados e valores preditos do modelo estdo sendo
et — pelo modelo. Representam o atendidos. A confiabilidade
' R que o modelo ndo conseguiu das suas conclusbes depende
& explicar! disso!

N Graficos Diagndsticos

. |' Ferramentas visuais para identificar padrdes problematicos nos
' -f i | W ' residuos. Revelam a saude do seu modelo!




Homocedasticidade

O que é? Como Verificar

Variancia constante dos residuos Grafico de residuos versus valores

para diferentes valores preditos. ajustados.
Padrao ideal: pontos aleatoriamente
distribuidos em uma faixa

horizontal.

Quando atendida, os erros tém a
mesma dispersao ao longo de todo

o intervalo de previsao.
Padrao problematico: forma de funil

ou megafone.

A homocedasticidade garante que seu modelo seja igualmente preciso em
todos os niveis de previsdao. Nao negligencie esta verificacao!
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HOMOSCEDASTICITY
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HETEROSCEDASTICITY



Multicolinearidade

Q-

0-

Area Quartos Localizacao Idade

O Fator de Inflagdo da Variancia (VIF) acima de 5 indica possivel multicolinearidade. Neste exemplo, "Idade" apresenta problemal!



Normalidade dos Residuos

% QQ-Plot Normal

y Pontos seguem aproximadamente uma linha reta. Indica que os residuos
S { / tém distribuicdo normal, atendendo ao pressuposto.

QQ Plot

QQ-Plot Nao—-Normal

Pontos formam um padrao curvo. Sugere que 0s residuos nao seguem
distribuicao normal, violando o pressuposto.

I
f

Sample Q2" Plot Theoretical

—\ Histograma de Residuos

Forma de sino simétrica indica normalidade. Distribuicdes assimétricas ou
bimodais sinalizam problemas.




Outliers e Influéncia

O que sao Outliers?

Observacdes atipicas que se
distanciam do padrdo geral dos
dados. Podem ser erros ou casos
especiais!

Pontos de Alta Alavancagem

Observacdes com valores extremos
nas variaveis independentes. Podem
distorcer os coeficientes do seu
modelo!

Pontos Influentes

Combinam alto residuo e alta
alavancagem. A Distancia de Cook
mede este efeito. Podem mudar
completamente suas conclusoes!



Ajustando o Modelo:
Remocéao de Variaveis

Modelo Inicial

Inclua todas as variaveis candidatas

MODEL
REFINEMENT

Avaliacéo de Significancia

Identifique variaveis com p-valores altos

Remocéao

I g S
Exclua a variavel menos significativa
Reajuste

-

R~/

Ajuste novamente o modelo e reavalie

Este processo iterativo ajuda a encontrar o modelo mais parcimonioso —
aquele que explica bem os dados com o menor numero possivel de variaveis!



Limitagdes da RLM

¢¥ Relagdes Nao-Lineares

A RLM nao captura adequadamente relagdes curvilineas. O mundo real nem sempre
segue linhas retas!

It

Interagcdes Complexas

O modelo padrao nao considera interacdes entre variaveis. Fatores podem se
potencializar mutuamente!

/\ Causalidade

Correlacéo nao implica causalidade. O modelo mostra associagdes, nao
necessariamente causas e efeitos!

& Dados Insuficientes

Performance limitada com poucos dados. Quanto mais observacgdes, melhores as
estimativas!




Transformacdes de Variaveis

Por que Transformar?
Para linearizar relagdes nao-lineares.

Para estabilizar a varidncia dos residuos.

Para aproximar a distribuicao a normalidade.

Tipos de Transformacdes

Logaritmica: log(X) - util para dados com
assimetria positiva.

Raiz Quadrada: vX - para contagens ou
dados nao-negativos.

Box-Cox: familia de transformacodes
poténcia, muito flexivel.

Inversa: 1/X - para relagdes inversamente
proporcionais.
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Modelos Com Interacao

@ Equacdo Com Interacéo
Y = Bo + BiX; + B2Xz + Ba(X;xX,) + €

\"3 Significado

O efeito de X, em Y depende do valor de X,

3 Interpretacéo Visual

Superficie de resposta nao-planar no espacgo 3D

P Exemplo

O efeito da adubacgao no crescimento depende da irrigagao



RLM vs Outros Modelos

| S e e
J\ BINARY OUTCOME DATA

Cada modelo tem seu lugar! A RLM é excelente para relagcdes lineares, mas outros modelos podem ser melhores para diferentes tipos
de relacdes e dados.



Caso Pratico: Mercado Financeiro
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Aplicacao: Epidemiologia

Fatores de Risco

Variaveis independentes que
podem influenciar a ocorréncia
de doencas.

Previsao de Tendéncias

Modelos ajudam a antecipar
surtos e preparar respostas.

Ponderacdo de Impacto

Coeficientes revelam quais
fatores tém maior influéncia na
saude.

Prevencédo Baseada em
Dados

Resultados orientam politicas
de saude publica mais
eficazes.

Disease spread patterns

29.00m

2000m

20 pa
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Dataset Exemplo: Boston Housing

Variavel Descrigao Unidade

CRIM Taxa de criminalidade Per capita

RM Numero médio de quartos Por residéncia

AGE Proporgao de imdveis antigos % construidos antes de 1940
DIS Distancia aos centros de emprego km

MEDV Valor mediano dos iméveis $1000s

Este dataset classico é perfeito para praticar RLM! Vocé pode prever precos de imdveis baseado em caracteristicas do bairro e das
residéncias.



e .+ o 4 Visualizagdo dos Resultados
R? do Modelo Erro Padrao
Excelente poder explicativo Baixa dispersao dos residuos

S

Variaveis Significativas

De um total de 7 testadas

Visualizar resultados de forma clara é essencial! Graficos bem construidos
permitem entender rapidamente a performance do seu modelo e comunicar
eficazmente seus achados.

REGRESSION ANALYSIS



Ajuste Stepwise:
Demonstragao

Modelo Completo

Comecgamos com 8 variaveis potenciais: area, quartos, banheiros, idade,
localizacao, garagem, piscina e seguranca.

Primeira Iteracao

"Piscina" tem p-valor = 0.78. Removemos esta variavel por ndo ser

significativa.

Segunda lteracao

"Seguranca"’ tem p-valor = 0.45. Também é removida do modelo.

Modelo Final

Mantemos as 6 variaveis restantes, todas com p-valor < 0.05 e

melhora no R? ajustado.

STEPWISE REGRESSION
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Variable selection steps



Regressao Regularizada

Ridge Regression Lasso Regression

Adiciona penalidade baseada no quadrado dos coeficientes Adiciona penalidade baseada no valor absoluto dos coeficientes
(norma L2). (norma L1).

Reduz a magnitude dos coeficientes sem zera-los Pode reduzir coeficientes exatamente a zero, realizando sele¢ao
completamente. de variaveis.

Ideal quando ha muita multicolinearidade entre variaveis. Excelente quando queremos um modelo mais parcimonioso e

interpretavel.



Relagdes Nao-
Lineares

Quando os dados
seguem padroes
claramente curvos ou
complexos.

Pressupostos
Violados

Quando residuos nao
sao normais ou ha
heterocedasticidade
grave.

Quando Nao Usar RLM

Baixo R?

Se o0 modelo explica
muito pouco da
variacao nos dados.

Variaveis
Categdricas

Para prever categorias
(use regressao
logistica ou
classificacdo).

Ex R

Misusing

Aultiple Linear

Regression




Dicas Praticas para Modelagem

Exploration

Statistical E

MOdeling Chtiiea

Validation
Testing

Criical
Analysis

Exploracéo Visual Teste de Pressupostos

Sempre visualize seus dados antes de modelar! Graficos de Verifique rigorosamente os pressupostos! A violagao deles
dispersao revelam padroes que nimeros escondem. invalida suas conclusodes estatisticas.

Validacédo Cruzada Interpretacéo Critica

Divida seus dados em conjuntos de treino e teste! Modelos Questione seus resultados! Um bom R2 nao significa que seu

devem funcionar bem com dados que nunca viram. modelo captura a realidade corretamente.



e

| _commoN
| STATISTICAL

Erros Comuns em RLM

&5 Superajuste (Overfitting)

Incluir muitas variaveis pode fazer o modelo funcionar bem apenas nos dados de

| REGRESSION
| " ANALYSIS

K1 Ignorar Multicolinearidade

1]
Variaveis altamente correlacionadas distorcem os coeficientes e sua interpretacao. \ MISTA KES

@ Negligenciar Andlise de Residuos

Nao verificar os pressupostos leva a conclusdes estatisticas invalidas.

Q) Confundir Correlagdo com Causalidade

Um bom ajuste nao prova relagcao de causa e efeito entre as variaveis.




Relatdorios de Resultado

Resumo Executivo

)

Apresente conclusdes principais em linguagem nao-técnica

Visualizagbes Claras

Utilize graficos intuitivos para comunicar resultados

Tabelas Resumidas

@ Mostre apenas estatisticas relevantes para tomada de
decisao

Recomendacdes Praticas

5 Traduza achados estatisticos em ag¢des
concretas




Explicabilidade do Modelo

Transparéncia da RLM
A RLM é um modelo totalmente explicavel.

Cada coeficiente tem interpretacao direta e
clara.

Vocé sabe exatamente como cada variavel
contribui para a previsao.

Ideal para contextos que exigem
justificativas das decisdes.

Comparagao com “Black Box"

Muitos modelos complexos de ML
funcionam como caixas-pretas.

Redes neurais profundas podem ter maior
precisdo, mas menor explicabilidade.

A escolha entre interpretabilidade e
desempenho é um trade-off importante.

Regressia
Neural Net




Ferramentas de Visualizacao

Heatmap de Correlacéo

Visualiza a forga das relagdes entre todas as variaveis do modelo.
Essencial para identificar multicolinearidade!

Graficos de Regressao Parcial

Mostra o efeito isolado de uma varidvel, controlando para as demais.
Revela relagdes puras!

Diagndstico de Residuos

Conjunto de graficos que verificam pressupostos do modelo. Sua
checagem de qualidade!




Machine Learning e RLM

Redes Neurais Profundas

&5 Alta complexidade, menor interpretabilidade

Ensemble Methods

Random Forests, Gradient Boosting

Modelos Nao-Lineares

SVMs, KNN, arvores de decisao

Regressao Linear Mdltipla

Baseline interpretavel e eficiente

Sempre comece com RLM como baseline! Se seus dados tiverem relagdes lineares, um modelo simples ja pode ser suficiente.



Exercicio Pratico Simples

# Desafio: Prever notas finais dos alunos
# Dados: horas_estudo, faltas, nota_anterior

# 1. Carregue o dataset 'notas_alunos.csVv'
dados <- read.csv("notas_alunos.csv")

# 2. Explore os dados visualmente
plot(dados$horas_estudo, dados$nota_final)
plot(dados$faltas, dados$nota_final)

# 3. Ajuste o modelo de regressao
modelo <- Im(nota_final ~ horas_estudo + faltas +
nota_anterior, data=dados)

# 4. Interprete os resultados
summary(modelo)

# 5. Faca previsdes para novos alunos
# Quais fatores mais influenciam o desempenho?




Exercicio Pratico Realista

Coleta de Dados Limpeza e Preparacéao
Baixe indicadores sociais e PIB per @ Trate valores faltantes e normalize
capita do IBGE ﬁ/ variaveis
Analise Critica % Modelagem
Interprete coeficientes e valide 3 Construa RLM para prever PIB com

conclusdes base em saude e educacao



Resumo dos Principais Pontos

&

Conceito RLM

Modelagem para prever Y com base em multiplos X

Construcéo do Modelo

Selecao de variaveis, estimacao de coeficientes

Diagndstico

Verificagao dos pressupostos estatisticos

Interpretacao

Analise dos coeficientes e qualidade do ajuste

Implementacéo

Aplicacao pratica em R e Python




Recomendacgdes de Estudo Continuado

Livros Essenciais

"Andlise de Regressao" - Bussab e
Morettin (em portugués)

"Applied Linear Statistical Models" -
Kutner, Nachtsheim, Neter & Li

Cursos Online Gratuitos

Coursera: "Regression Models" -
Universidade Johns Hopkins

DataCamp: "Multiple Regression
Analysis in R"

Regression Analysins Vourie
e Syaticelatiealurtics on tepestions
= Lesson

Jrescesiy

[ ———

Canais do YouTube

Estatistica na Pratica (portugués):
tutoriais passo a passo

StatQuest with Josh Starmer:
explicacgoes visuais claras



Referéncias Bibliograficas

iy

G

|ED

ENAP

"Introducé@o aos modelos de regressao linear" - Disponivel no repositério da Escola
Nacional de Administragao Publica.

UFSC

"Fundamentos de Estatistica" - Material completo disponivel no repositério institucional
da Universidade.

UFMG

"Estatistica Aplicada" - Documentos e exercicios praticos no repositério institucional.

Artigos Cientificos

Varios artigos do Scielo e Portal de Periédicos CAPES sobre aplicacdes de RLM.




Referéncias complementares

Além das referéncias listadas acima, recomenda-se consultar os repositérios digitais das principais universidades brasileiras que
mantém acervos atualizados de teses, dissertagoes e artigos sobre IA:

e Biblioteca Digital de Teses e Dissertacdes da USP (www.teses.usp.br)
e Repositério Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

e Repositério Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

e Repositério Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

e Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

e Lume - Repositério Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)

e Repositério Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)

e Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avangos mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferéncias BRACIS, SBIA,
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computacao (SBC).



Agradecimentos

Contato

Envie suas duvidas,
sugestodes ou histérias
de sucesso para o
email do curso.
Adoramos saber como
vocé esta aplicando
estes conhecimentos!

Materiais
Complementares

Acesse a plataforma
do curso para
materiais adicionais,
exercicios extras e
projetos praticos para
aprofundar seu
aprendizado!

Revolucione! Seja THRIVE!

Recursos Online

Visite nosso Blog com
postagens para
continuar aprendendo!

Sua Jornada

Lembre-se que esta é
apenas uma etapa da
sua jornada. Continue
explorando, praticando
e compartilhando
conhecimento!



